Impacto amplificador del ajuste de inventarios ante choques de demanda según especificaciones flexibles by Barrera, Carlos R.
 
 












Impacto amplificador del ajuste de inventarios 
ante choques de demanda según 
especificaciones flexibles 
 
Carlos R. Barrera* 
 
















DT. N° 2011-009 
Serie de Documentos de Trabajo 




Los puntos de vista expresados en este documento de trabajo corresponden al autor y no reflejan 
necesariamente la posición del Banco Central de Reserva del Perú. 
 
The views expressed in this paper are those of the author and do not reflect necessarily the position of the 
Central Reserve Bank of Peru. 
 IMPACTO AMPLIFICADOR DEL AJUSTE DE
INVENTARIOS ANTE CHOQUES DE DEMANDA SEG UN
ESPECIFICACIONES FLEXIBLES*
Carlos R. Barrera Chaupis**
29 de marzo de 2011
Resumen
La presente investigaci on aproxima cuantitativamente las relaciones din amicas potencialmente
asim etricas entre el crecimiento del PBI, del acervo de inventarios y de tres componentes de la de-
manda agregada (la demanda interna p ublica, la demanda interna privada y, en particular, la deman-
da externa por exportaciones) durante la experiencia peruana de crecimiento basado en el mercado
(1993-2010). Para capturar la potencial presencia de asimetr as en el vector de medias condicionales,
se propone un modelo din amico 
exible (VAR neuronal), una distribuci on t de Student para el vector
de perturbaciones asociado, as  como un modelo de heterosced asticidad din amica (ARCH) para su
matriz de co-varianzas condicionales. Los par ametros de ambos momentos condicionales son robustos
ante la presencia de observaciones at picas -outliers- debido a que los vectores de perturbaciones son
realizaciones de una distribuci on t de Student multi-variada, lo que adem as reduce la presencia de
asimetr as espurias en las medias condicionales. Al cubrir el costo computacional requerido, la aprox-
imaci on de los par ametros logra develar la presencia de incentivos para mantener inventarios que son
adicionales al tradicional suavizamiento de la producci on. Un par ametro estad sticamente diferente
de cero en la estructura contempor anea indica que un choque positivo en el ritmo de crecimiento
de la demanda privada ser a absorbido principalmente por un aumento m as que proporcional en el
choque del ritmo de la producci on. Este impacto amplicador (\des-moderador") de los choques de
demanda sobre la evoluci on de la producci on es consistente con los c alculos de la incidencia promedio
del crecimiento de la inversi on en inventarios en el crecimiento del producto real durante 4 recesiones
recientes y se explicar a por el ciclo agregado de los inventarios (aunque no necesariamente de bienes
nales).
JEL Classication: E29, E3.
Keywords: Inventarios, Fluctuaciones en los negocios.
*El autor agradece sobremanera los comentarios y sugerencias de Nikita C espedes y Marco Vega.
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1I. Introducci on
Desde los a~ nos 40s se conoce que el movimiento en los inventarios (\el ciclo de los inventarios" de
Metzler(1941)) es una caracter stica predominante de los ciclos econ omicos (Blinder & Maccini (1991)).
Su importancia se ha conrmado al observar la larga duraci on de las expansiones recientes en la econom a
global hasta antes de la explosi on de la burbuja nanciera en EE.UU. (2007-2008) as  como su efecto
sobre el el comercio internacional (en particular, sobre la demanda por las exportaciones de materias
primas).
Las duraderas expansiones que se observaron desde inicios de los 90s, especialmente en el mundo desar-
rollado, favorecieron el crecimiento de las econom as emergentes debido a una mayor apertura comercial
y nanciera. As , mientras que en un pa s central como los EE.UU., la expansi on se inici o en marzo 1991
y result o la m as duradera de la pos-guerra, en Australia, un pa s m as perif erico, la expansi on tambi en
empez o en 1991 y se registr o como una de las m as largas de su historia (Simon(2001)).
Este duradero crecimiento mundial1 tambi en se caracteriz o por una reducci on en la volatilidad del
crecimiento del PBI, tendencia que en el caso de los EE.UU. se estima que empez o a mediados de los a~ nos
80s (McConnell & P erez-Quiroz(2000)). La literatura sobre inventarios ha adquirido relevancia justamente
porque brinda una explicaci on para el fen omeno observado de expansiones duraderas y estables, tambi en
denominado \la gran moderaci on".
Seg un esta \historia explicativa", el continuo desarrollo de las tecnolog as de informaci on, comuni-
caci on y t ecnicas de predicci on ha favorecido mejoras en la administraci on de inventarios con la conse-
cuente reducci on en la volatilidad de la variaci on de inventarios,2 lo que a su vez ha reducido la volatilidad
del PBI americano y de su correspondiente crecimiento (ver p.ej., Kahn et al (2002)). Para caracterizar
la estabilizaci on observada en el sector de bienes durables de los EE.UU., Kahn(2008) se~ nala 2 hechos
clave: (i) una gran reducci on en la volatilidad del crecimiento de la producci on y (ii) una m as modesta
reducci on en la volatilidad del crecimiento de las ventas. Por su parte, para caracterizar la estabilizaci on
en el producto agregado de Australia, Simon(2008) se~ nala 2 hechos clave: (i) los cambios en el ciclo de
los inventarios y (ii) el declive de la volatilidad de la producci on subyacente.3
Frente a esta explicaci on proveniente de la descomposici on por tipo de gasto del crecimiento del PBI,
es natural que la descomposici on sectorial (por sectores productivos) favorezca otra explicaci on para \la
gran moderaci on".4 En todo caso, ambas l neas de trabajo enfatizan la varianza no condicional del PBI.
La larga expansi on de EE.UU. que se inici o en 1991 fue seguida en los primeros meses del 2001
por una recesi on de muy poca duraci on. Sin embargo, la masiva liquidaci on de inventarios durante  esta
contrast o con los suaves movimientos observados previamente durante la larga expansi on e incluso antes.
Para Kahn & McDonnell(2002), esta masiva liquidaci on de inventarios no demostraba que las mejoras
en la administraci on de inventarios hab an sido tenues, sino m as bien que las rmas hab an anticipado
la ca da en las ventas mucho antes que se presentara, lo que les permiti o reducir dr asticamente sus
inventarios y evitar as  su acumulaci on excesiva. Es la anticipaci on de la ca da en las ventas lo que les
permite reducir la producci on de manera adelantada en un primer momento, para luego racionar los
inventarios de acuerdo con la demanda, manteniendo as  el ratio de inventarios respecto a las ventas
bastante cerca de su ratio deseado.5
Por su impacto sobre la demanda por exportaciones de materias primas, la reciente ruptura de la
burbuja nanciera en EE.UU. (2007-2008) ha vuelto a demostrar la importancia del ciclo de los inventarios
en el ciclo econ omico, espec camente, en las relaciones entre el crecimiento del acervo de inventarios,
el de la actividad productiva, y el de la demanda agregada permiten explicar ambas fases de los ciclos
econ omicos. Asimismo, de los tres componentes de la demanda agregada, se ha destacado el papel de la
demanda interna privada y el de la demanda externa por exportaciones (y su determinante principal, el
crecimiento real del socio comercial representativo para cada pa s).
1Con la caracter stica adicional de una decreciente y eventualmente baja in
aci on mundial, este contexto no se hab a
experimentado desde los a~ nos 60s.
2Tambi en denominado \inversi on en inventarios" o simplemente 
ujo del saldo de inventarios.
3Este  ultimo se explica por el declive de la volatilidad de los \choques de productividad" (choques de oferta) que
golpean la econom a, descartando un aumento en la estabilidad estructural. Simon(2001) deja la fuente de estos \choques
de productividad" como una pregunta abierta. Como quedar a claro m as adelante, el producto subyacente de Simon(2001)
es en realidad una demanda global ex inventarios, por lo que descomponerla con una funci on de producci on para estimar
\choques de productividad" resulta inapropiado.
4Eggers & Ioannides (2006) se~ nalan la reducci on en la importancia de sectores relativamente m as vol atiles (agricultura y
manufactura) a favor de otros sectores menos vol atiles (nancieros y servicios) en el PBI como \la" explicaci on de \la gran
moderaci on". Davis & Kahn (2008) buscan una \historia explicativa" m as completa, con varios elementos interactuando.
5Los objetivos de predecir las ventas y mantenerse cerca del ratio deseado implican que los movimientos en los inventarios
amplican las 
uctuaciones de los ciclos en los negocios. A pesar de ello, la contribuci on promedio de la variaci on de
inventarios a la volatilidad del crecimiento del PBI en EE.UU. es menor. El modelo emp rico de la secci on II engloba varios
de estos aportes.
2En este contexto, aunque todav a es prematuro esbozar una descripci on del punto de quiebre resul-
tado de la crisis de EE.UU. en 2007-2008 en t erminos globales, la experiencia del Per u como econom a
emergente puede ser ilustrativa, a pesar de contar con pocos ciclos registrados bajo condiciones de mer-
cado (Barrera(2009)). M as a un, las relaciones econ omicas existentes entre el crecimiento del acervo de
inventarios ante choques en el crecimiento del PBI y en tres componentes de la demanda agregada (la
demanda interna p ublica, la demanda interna privada y la demanda externa por exportaciones) destacan
por permanecer entre las menos estudiadas en el Per u.
Como primera aproximaci on, el Cuadro No. 1 cuantica la importancia de la variaci on de inventarios
como porcentaje de la variaci on del PBI en las 4 recesiones observadas en el Per u antes de la gener-
ada como consecuencia de la crisis en EE.UU. en 2007-2008 (cuyo inicio tiene fecha preliminar). Las
unidades utilizadas son los cambios en las variaciones porcentuales promedio 4 trimestres entre el pico y
la subsiguiente fosa.
Cuadro No. 1: Incidencia de la variaci on de inventarios
El promedio de estos ratios es de 230.4 por ciento, con un rango de variaci on de [100.9,466.6]. De
manera referencial, el promedio para EE.UU. es de 87 por ciento, con un rango de variaci on de [2,232]
seg un los c alculos de Blinder & Maccini (1991) con las 8 recesiones registradas durante los a~ nos 1948-
1982. Ello conrma, en primer lugar, que los movimientos en la inversi on en inventarios han contribuido
(amplicado) a las fases recesivas de la econom a peruana desde inicios de los 90s, en particular a la m as
reciente (el ratio preliminar de  esta se encuentra en el interior del rango de variaci on). En segundo lugar,
y en contraste con \la gran moderaci on" observada en los ciclos de los negocios de la econom a americana,
se observa un fen omeno de \des-moderaci on", al menos desde la 3ra recesi on observada. Una explicaci on
tentativa para esta \des-moderaci on" se plantea m as adelante.
Es importante notar que las cifras para EE.UU. son referenciales, ya que sus ratios son calculados
con los 
ujos en miles de millones de US$ de 1982 entre el pico y la subsiguiente fosa, por lo que su
comparabilidad con los ratios para el Per u no es directa. Las limitaciones en las estad sticas de inventarios
en el Per u6 obligan a posponer un contraste estricto de una hip otesis recientemente propuesta en la
literatura, la de que las crisis internacionales recientes explican gran parte de las recientes 
uctuaciones
en el ciclo de los inventarios (en particular de exportables primarios) y por ende en la actividad de una
econom a cada vez m as globalizada como la peruana (ver Alessandria et al (2010)).7 El presente trabajo
proporciona evidencia indirecta a favor de esta hip otesis.
El objetivo del presente trabajo es aproximar cuantitativamente las relaciones din amicas (potencial-
mente asim etricas) entre el crecimiento del acervo de inventarios, el crecimiento del PBI y el de tres
componentes de la demanda agregada (la demanda interna p ublica, la demanda interna privada y, en
especial, la demanda externa por exportaciones) durante la experiencia peruana de crecimiento basado
en el mercado (1993-2010). La caracter stica principal del modelo emp rico utilizado es la capacidad de
aproximar cualquier relaci on asim etrica no espuria que est e presente en el patr on de los datos y, eventual-
mente, elevar la precisi on de las proyecciones de crecimiento del PBI, en especial en episodios alrededor
6Barrera(2009) utiliza las variaciones porcentuales promedio anual para fechar, con periodicidad mensual, las fases de
los ciclos en los negocios de la econom a peruana. El uso de estas unidades evita los problemas de medici on presentes en
los niveles reales mensuales, brindando robustez a las fechas mensuales de los picos y las fosas. Dadas estas fechas, si los
ratios (inv. en inventarios)/PBI de las fases recesivas del Per u se calculan usando los 
ujos reales trimestrales en millones
de Soles de 1994,  unicamente el ratio correspondiente a la recesi on 1997M12-1999M8 parecer a v alido.
7Desagregar de la inversi on en inventarios en sus componentes t picos (insumos, bienes en proceso y bienes nales) no
es factible, ni mucho menos en sus componentes de comercio exterior (exportables, importables y no comerciables). Esta
 ultima desagregaci on es la usada en Alessandria et al (2010) para los EE.UU.
3de los puntos de quiebre del PBI en los que la inversi on en inventarios amplica la respuesta del PBI
ante choques en la demanda de elevada magnitud. En la segunda secci on se esboza un marco conceptual
del uso de los inventarios para atenuar el impacto de choques de demanda sobre las operaciones produc-
tivas agregadas. En la tercera secci on se describe los hechos estilizados de las decisi on productiva y de
inventarios que se busca explicar y se presenta los datos que ser an utilizados en la estimaci on. En la cuarta
secci on se propone un modelo no estructural 
exible para aproximar las relaciones din amicas asim etricas
entre el producto y el acervo de inventarios y de las tres fuentes agregadas de demanda, as  como un
modelo estructural para descomponer la matriz de co-varianzas del  ultimo periodo en la muestra (periodo
nal T = 2010T1). Los resultados se describen en la quinta secci on y las conclusiones, en la sexta.
II. La relevancia del 
ujo agregado de inventarios en el Per u
Esta secci on muestra los hechos estilizados sobre la relaci on entre la inversi on en inventarios, las
ventas y la producci on en el Per u. Tradicionalmente, la literatura sobre inventarios para la econom a
americana ha buscado explicar dos (2) hechos estilizados: (i) >porqu e la producci on es m as o menos vol atil
que las ventas?, y (ii) >porqu e la inversi on en inventarios y las ventas no resultan estar negativamente
correlacionadas?8
Una primera aproximaci on de los hechos estilizados relevantes para la econom a peruana proviene de
los momentos muestrales no condicionales de las variaciones promedio anuales de los componentes del PBI
por tipo de gasto. El Cuadro No. 2 presenta la media y la desviaci on est andar de estas variaciones, as  como
las correlaciones de  estas con la variaci on de la inversi on en inventarios, DInv, y con la variaci on del
saldo calibrado de inventarios, SInv.9 Estos estad sticos se calculan para los dos sub-periodos relevantes
de la muestra, espec camente, antes y durante lo que va de la crisis nanciera internacional resultado
de la crisis en EE.UU. 2007-2008.
Cuadro No. 2: Momentos no condicionales en el PBI por gasto
En t erminos de desviaciones est andar, se aprecia que la producci on es menos variable que las ventas
(demanda) para todos los componentes de la demanda global con la excepci on del consumo privado (en
ambos sub-periodos).10 Cabe entonces plantear la pregunta: >por qu e la producci on es, por lo general,
menos vol atil que las ventas en el Per u? >habr a incentivos para usar inventarios para cubrir choques en
la demanda (digamos positivos) y as  suavizar/estabilizar la producci on?
Como las medias y las desviaciones est andar de la variaci on de DInv tienen valores extremos, la
variaci on del saldo calibrado de inventarios, SInv, es un indicador m as estable. Para vericarlo, las
8Un tercer hecho estilizado ha surgido m as recientemente ante las mejoras de calidad en las estad sticas de inversi on en
inventarios en pa ses desarrollados: los componentes m as vol atiles de la inversi on en inventarios no son los inventarios de
bienes nales del sector manufactura sino m as bien sus inventarios de materias primas as  como el comercio minorista (ver
Blinder & Maccini (1991)).
9La elevada volatilidad de las tasas de crecimiento de la inversi on en inventarios en el Cuadro No. 2 justica dicha
calibraci on (ver Anexo A) y explica el  enfasis sobre las relaciones entre las tasas de crecimiento de la producci on agregada,
la demanda agregada y una secuencia \calibrada" del saldo de inventarios.
10Consid erese tambi en el agregado de demanda global sin inversi on en inventarios.
4correlaciones de todos los componentes del gasto se calculan respecto a ambos indicadores (DInv y
SInv).
Las correlaciones con DInv muestran que las variaciones en la inversi on en inventarios y las de las
ventas (demanda) resultan positivamente correlacionadas en el periodo 1995-2007, para todos los com-
ponentes de la demanda global con la excepci on de las exportaciones. En el periodo 2008-2010, resultan
estar negativamente correlacionadas con la excepci on del consumo p ublico. N otese que las magnitudes
de todas las correlaciones con DInv son cercanas a cero, lo que se explica por la elevada proporci on de
ruido presente en DInv.
Las correlaciones con SInv son m as informativas: se encuentra que las variaciones en el saldo calibrado
de inventarios y las ventas (demanda) resultan estar positivamente correlacionadas en el periodo 1995-
2007, para todos los componentes de la demanda global con la excepci on de las exportaciones. En el
periodo 2008-2010 tambi en resultan positivamente correlacionadas, con la excepci on del consumo p ublico.
Las magnitudes de este segundo grupo de correlaciones toman valores alejados del cero, lo que se explica
por una se~ nal m as clara en el saldo calibrado SInv, es decir, una baja proporci on de ruido.
Cabe entonces plantear la pregunta: >por qu e la inversi on en inventarios y las ventas no resultan estar
negativamente correlacionadas? >habr a otros incentivos para mantener inventarios por encima del nivel
m nimo suciente para cubrir choques en la demanda (digamos positivos) y as  suavizar/estabilizar la
producci on?
Estas preguntas-gu a surgen de los hechos estilizados hallados con los momentos no condicionales. Sin
embargo, tambi en cabe preguntar sobre la idoneidad de estos hechos estilizados >es correcto considerar la
descripci on de estos momentos no condicionales (las medias y las varianzas en el cuadro anterior) como
una descripci on de los hechos estilizados de las relaciones entre el crecimiento de la demanda agregada,
por un lado, y el 
ujo agregado de inventarios y la producci on agregada, por el otro? Seg un el teorema
de la descomposici on de varianza, las varianzas condicionales a un conjunto de informaci on disponible
siempre son menores a las correspondientes varianzas no condicionales, por lo que estos momentos no
condicionales s olo brindan una descripci on preliminar de los hechos estilizados. La motivaci on principal
del presente trabajo es estimar un modelo din amico para el vector de medias y el vector de co-varianzas
condicionales que, debido a su capacidad de aproximaci on 
exible, provea de una descripci on estad stica
apropiada de las relaciones entre las mencionadas variables y, por ende, de los hechos estilizados m as
relevantes.
2.1. Los datos agregados de demanda, inventarios y producci on
El modelo 
exible no estructural que se propone y estima en las siguientes secciones aproximar a la
transmisi on asim etrica de los choques al crecimiento de los componentes de la demanda agregada (interna
privada, interna p ublica y exportaciones) que afectan el crecimiento de la producci on y del acervo de
inventarios. Las asimetr as en el suavizamiento de la producci on que surge del comportamiento  optimo
de las rmas en coordinaci on con el manejo de inventarios se re
ejar an en las medias condicionales de estas
variables, mientras que los resultados de esta \estabilizaci on" se re
ejar an en la matriz de co-varianzas
condicionales de las mismas (condicionales ambos momentos a la informaci on disponible relevante que se
especica en la siguiente secci on).
Si el incentivo principal de las rmas para mantener inventarios es suavizar la producci on, las rmas
producen para almacenar. Los cambios en el acervo acumulado les permiten dosicar la oferta ante las

uctuaciones de la demanda. Sin embargo, sucesivos periodos con una demanda creciente que sobrepasa
las expectativas respecto a la demanda futura prevista generan aumentos en el ritmo de producci on tanto
para cubrir parte de los aumentos inesperados en la demanda como para lograr un nivel de inventarios
adecuado con la mayor demanda. Este incentivo adicional por mantener inventarios surge de la necesidad
de disponer de un activo no nanciero que permita compensar el endeudamiento de corto plazo incurrido
para cubrir la producci on con demanda creciente en la eventualidad de que esta mayor demanda se
revierta. De manera an aloga, sucesivos periodos con expectativas deterioradas respecto a la demanda
generan disminuciones en el ritmo de producci on tanto para cubrir parte de las ca das inesperadas en la
demanda como para lograr un menor nivel deseado de inventarios. Por lo tanto, el acervo de inventarios y la
producci on funcionan coordinadamente aunque con periodos diferentes, siendo el primero el instrumento
principal de compensaci on de corto plazo de los choques de demanda.
Evidentemente, la producci on y el acervo de inventarios del agregado de rmas de una econom a
responder an a diferentes tipos de choques de demanda. Por este motivo, la demanda agregada sin inversi on
en inventarios (DemAg) se descompone en tres componentes:
a) DemX: exportaciones reales de bienes y servicios no nancieros;
b) DemPu: consumo real e inversi on real del sector p ublico; y
c) DemPr: consumo real e inversi on real del sector privado.
5El Gr aco No. 1 presenta las variaciones trimestrales de los niveles promedio 4 trimestres11 de estos 3
componentes, donde se muestra que la acci on de la escena no siempre bast o ser contada  unicamente con
las variaciones del agregado, es decir, de la demanda agregada sin inversi on en inventarios (DemAg). En
general, la demanda interna p ublica busc o compensar las 
uctuaciones de la demanda interna privada en
varias oportunidades (pol ticas contra-c clicas) desde inicios de los 90s aunque con un d ebil efecto cuan-
titativo, por lo que a partir de 1996 pas o a compensar, parcialmente y a su discreci on, las 
uctuaciones
de corto plazo de la demanda por nuestras exportaciones. S olo a partir del 2001, cuando se logr o levantar
algunas restricciones nancieras para el sector p ublico, se elev o la frecuencia de estas pol ticas contra-c cli-
cas m as focalizadas. Asimismo, la continua b usqueda de acumular fondos p ublicos para realizar pol ticas
contra-c clicas de mediano plazo m as efectivas ha favorecido un mayor efecto cuantitativo durante la
dr astica 
uctuaci on en la demanda por nuestras exportaciones generada como consecuencia de la crisis
en EE.UU. en 2007-2008.
Gr aco No. 1: Datos utilizados
Adicionalmente, el modelo propuesto incluye otras 2 variables end ogenas:
d) SInv: saldo de inventarios calibrado
e) PBI: producto bruto interno
Las variaciones de estas 2 variables se presentan en el Gr aco No. 2, junto con las de la demanda
agregada sin inversi on en inventarios. Se aprecia que la demanda agregada y el PBI crecen a tasas
muy similares. Por su parte, el acervo de inventarios mantuvo un crecimiento relativamente cercano a la
demanda agregada desde la reversi on del episodio de sobreacumulaci on de inventarios a nes de 199412 y
hasta nes de 1998. Posteriormente se observan 3 sobre-acumulaciones de magnitud creciente, la primera
termina en el pico del II trimestre del 2000; la segunda, en el del II trimestre del 2003; y la tercera, en el
del I trimestre del 2008.13
11Variaciones porcentuales trimestrales de los promedios m oviles anuales, en millones de nuevos soles de 1994.
12Este episodio de sobre-acumulaci on re
ej o, en un primer momento, la recuperaci on de la producci on como resultado del
 exito del programa de estabilizaci on (la in
aci on disminuy o dr asticamente aunque todav a en niveles de 2 d gitos), as  como
las perspectivas optimistas para la econom a ante el nal de la guerra interna en la segunda mitad de 1992.
13El gr aco no muestra que la tercera reversi on alcanza tasas negativas cercanas a 12 por ciento entre el IV trimestre del
2009 y I trimestre del 2010.
6Gr aco No. 2: Datos utilizados
La creciente amplitud de los ciclos del crecimiento del acervo de inventarios podr a explicarse por la
creciente participaci on de los inventarios de bienes en proceso en el total, espec camente de los sectores
exportadores tradicionales. Desafortunadamente, s olo se dispone de informaci on agregada de la inversi on
en inventarios.
Incluir la modelaci on de la matriz de co-varianzas condicionales de todas estas variables signica una
evaluaci on m as adecuada de la \estabilizaci on" de la producci on en t erminos de los segundos momentos
condicionales, as  como una mejora en la capacidad de representaci on de la estructura de relaciones en
las medias condicionales. Sin embargo, como el modelo utiliza informaci on agregada de la inversi on en
inventarios, la evaluaci on de la \estabilizaci on" de la producci on puede constituir una referencia para
modelos y evaluaciones m as amplios que consideren el potencial efecto de diferentes componentes del
acervo de inventarios sobre las medias condicionales del crecimiento del PBI real, as  como sobre su
varianza condicional.
III. Modelo te orico general con heterosced asticidad
Sensier(2003) presenta un modelo que engloba los modelos de Blanchard(1983), Blinder(1986), Eichen-
baum(1989), Kahn(1987) y Ramey(1991) sobre la base del modelo de Callen et al(1990) y Cuthbertson &
Gasparro(1993). Sea It el vector de los K niveles de inventarios mantenidos por la empresa representativa
por tipo de bien k, p.ej., si K = 3, k = 1 (bienes nales); k = 2 (bienes en proceso) y k = 3 (materias
primas), denominados en unidades de alg un bien de consumo nal que sirve como numerario. Asimismo,
el vector de funciones para sus correspondientes niveles deseados se dene como
I












donde St es el vector de ventas esperadas de los K tipos de bienes (sea al mercado como a la correspondi-
ente  area interna de la rma), zI
t es el vector de factores de cambio tecnol ogico en los procedimientos de
control de inventarios para los K tipos de bienes, rH
t es el benecio nanciero-impositivo por mantener
inventarios como activo14 y hS
t es el vector de las K desviaciones est andar del error de la predicci on
un periodo adelante de cada componente del vector de ventas St, condicionales a toda la informaci on
disponible hasta el periodo corriente t. Los signos debajo de cada variable sugieren el sentido de la depen-
dencia en est atica comparativa (Callen et al(1990) y Cuthbertson & Gasparro(1993)). El costo o p erdida
incurrida por alejarse de los niveles deseados se dene como la funci on
CA
t = CA(It   I
t ) (2)
y se ha denominado \acelerador" en la literatura.15 El costo f sico de mantenimiento de inventarios,
que incluye el alquiler del espacio, el mantenimiento del ambiente adecuado para la conservaci on de las
14Ver Sensier(1993). Callen et al(1990) lo trata como un costo nanciero unitario por mantener inventarios.
15P.ej., la suma de los t erminos cuadr aticos para cada tipo de bien k, cada uno multiplicado por el correspondiente
coeciente bk=2.
7cualidades de los bienes (p.ej., refrigeraci on), el mantenimiento de maquinas transportadoras y horas-
hombre para operarlas, etc., se dene simplemente como el vector de funciones
CM
t = CM(It;) (3)
donde  es el vector de las K tasas de depreciaci on (m axima merma efectiva permitida) espec cas de los
K tipos de bienes mantenidos en los inventarios de la empresa (p.ej., f es el componente correspondiente
a los bienes nales).16 Similarmente, el costo de producci on de bienes nales se dene como la funci on
CP
t = CP(vt;Pt) (4)
donde vt es el t ermino del costo marginal que var a en el tiempo17 y Pt es el nivel de producci on.18 Para
simplicar, a partir de ahora se supone que la rma s olo mantiene inventarios de bienes nales (It = I
f
t ),
y por ende todos los vectores arriba mencionados resultan ser escalares.
La \restricci on de inventarios" establece una relaci on entre la producci on, las ventas y el 
ujo de
inventarios de bienes nales
Pt = St + I
f
t (5)
que suele ser usada para obtener el 
ujo total de ventas (facturadas y no facturadas) de bienes nales.
Con la secuencia hist orica del 
ujo de inventarios se puede obtener el saldo de inventarios, p.ej., para los
bienes nales, se tiene
I
f





es decir, una ecuaci on de inventarios perpetuos donde f es la tasa de depreciaci on espec ca de los
inventarios de bienes nales.
Bajo estos supuestos, la rma maximiza la esperanza condicional del valor presente de los benecios
reales en el momento t, t, respecto a la secuencia de la variable de decisi on, fI
f
t+jg1
j=0, dadas las variables
pre-determinadas I
f



















donde  es el factor de descuento y Et[:]  Et[:j
t] es el operador de esperanza condicional a todo
el conjunto de informaci on 
t relevante para la rma que est a disponible en el momento t cuando va
a determinar la secuencia  optima fe I
f
t+jg1
j=0. Se ha supuesto que la funci on de ingresos por ventas es
c oncava y que las funciones de costos son todas funciones convexas, por lo que la condici on de primer
orden (ecuaci on de Euler) es la condici on necesaria y suciente para un  optimo.19
Eichenbaum(1989) soluciona este problema para un esquema de par ametros particular en la que la
condici on de primer orden brinda la condici on necesaria y suciente. Luego de la adecuada manipulaci on
algebraica obtiene la condici on para el plan  optimo del saldo de inventarios fe I
f
t+jg1
j=0, seg un la cual:
16En Blinder(1982, 1986a,1986b) y Sensier(2003), CM
t es una funci on en I
f
t cuadr atica sin constante y con coeciente
e2=2 para el t ermino cuadr atico. Eichenbaum(1989) usa una funci on cuadr atica pero con coeciente e1t para el t ermino
lineal, que var a en el tiempo. La novedad es que el costo f sico de mantenimiento depende de las tasas de depreciaci on (que
podr an variar en el tiempo).
17Eichembaum(1989) lo usa como un choque estoc astico al costo marginal de producir Pt para que el modelo englobe
el motivo de suavizamiento del costo de producci on de Blanchard(1983) y West(1990), como por ejemplo un choque a
los precios relativos de los factores, pero en general puede ser cualquier variable que afecte la decisi on inter-temporal de
producci on de la rma, como por ejemplo la posici on nanciera o de liquidez de la empresa (Cuthbertson & Gasparro(1993),
Sensier(2003)) o, alternativamente, el error de predicci on de las ventas un periodo adelante (Sensier(2003) tambi en usa la
predicci on de la producci on en sus estimaciones).
18En Blanchard(1983), Eichembaum(1989), Sensier(2003) y West(1990), CP
t es una funci on cuadr atica en Pt sin constante
y con coecientes vt para el t ermino lineal y a=2 para el t ermino cuadr atico. Si a es positivo, el costo marginal de producci on
es creciente y el modelo engloba el motivo de suavizamiento del nivel de la producci on de Blinder(1986a); si es negativo,
engloba el caso considerado por Ramey(1991)).
19Se deber a incluir en esta formulaci on a los benecios provenientes de todas las operaciones productivas y nancieras que
realiza la empresa, al menos todas las asociadas con los diferentes tipos de inventarios. Como ejemplo, los costos asociados
a los factores para la producci on de bienes en proceso separada de los bienes nales, los benecios resultado de operaciones
productivas de bienes en proceso as  como de operaciones nancieras como la compra-venta de materia prima, los benecios
netos resultado de la compra-venta de materias primas (la \restricci on de inventarios" se modicar a apropiadamente).
Estos ejemplos ilustran que la especicaci on simple en t erminos de benecios reales evade considerar la posibilidad de
contabilizar parte de las actividades nanciero-especulativas que el sector corporativo puede realizar con los diferentes tipos
de inventarios que mantiene.
8i) I
f
t depende positivamente de las ventas esperadas en el futuro, fS
f
t+jg1
j=0: se mantiene inventarios para
suavizar la producci on;
ii) I
f
t depende negativamente de las ventas corrientes, S
f
t : como los costos marginales de producci on son
crecientes, existe un margen m as all a del cual la rma preere cubrir sus ventas con inventarios en vez
de aumentar la producci on;
iii) I
f
t depende negativamente del choque estoc astico en el costo marginal de producci on, vt: cuando los
costos marginales de producci on presentes son altos, la rma preere cubrir sus ventas con inventarios
en vez de nueva producci on en el periodo presente;
iv) I
f
t depende positivamente de los choques futuros al costo marginal de producci on, fvt+jg1
j=1: la rma
preere acumular inventarios con la producci on presente cuando los costos marginales de producci on
presentes son bajos respecto a los futuros, y por lo tanto eventualmente cubrir sus ventas con inventarios
en vez de producci on futura; y
v) I
f
t depende negativamente de los coecientes lineales (presentes y futuros) de los costos de manten-
imiento de inventarios, fe1t+jg1
j=0 (ver nota anterior);
La formulaci on del problema de la empresa representativa asume que las variables son estacionarias.
Como la producci on y las ventas agregadas son no estacionarias, se requiere reformular el problema
mediante una normalizaci on apropiada o alternativamente utilizar el atajo de dos etapas propuesto por
Callen et al(1990). Este atajo que consiste en (i) proponer una relaci on lineal de co-integraci on entre
el nivel no estacionario de inventarios y los determinantes del nivel deseado de inventarios y (ii) con la
secuencia de errores de co-integraci on se minimiza los costos totales CT
t = CM
t + CP
t para cada periodo
en funci on al saldo de inventarios.
IV. Los modelos VARNN-ARCH propuestos
En esta secci on se describe una familia de modelos din amicos que son inmunes a problemas de het-
erosced asticidad y por lo tanto apropiados tanto para el modelo conceptual de la secci on anterior como
para la mayor a de modelos utilizados en macroeconom a, en particular, para aquellos modelos en los
cuales se busca que la medias condicionales se encuentren adecuadamente aproximadas a pesar de la
presencia de outliers y episodios de alta varianza (Hamilton(2008)).
4.1. Medias condicionales
En primer lugar describimos los modelos que se estimar a para las medias condicionales. El primer
modelo para  estos momentos es la t pica funci on lineal multi-valorada de los modelos VAR(K,p),
yt = A0 + A1yt 1 + ::: + Apyt p + "t = A0 +
Pp
j=1 Ajyt j + "t "tj
t 1  N(0;t) (8)
donde y
0
t  fy1t;y2t;:::;yKtg y "
0








t pg es el conjunto de informaci on relevante y t  [
ij
t ] es la matriz KxK de co-varianzas
condicionales del periodo t.
Antes de especicar el modelo din amico para esta matriz de co-varianzas condicionales, se contin ua
con la generalizaci on del modelo para las medias condicionales. Podr a postularse un segundo grupo de
modelos VAR no lineales
yt = g(
t 1) + "t "tj
t 1  N(0;t) (9)
donde el modelador postula una funci on no lineal multi-valorada espec ca g(:), por ejemplo, eligiendo
(de manera algo arbitraria) la funci on de transici on suave (VSTVAR) o la funci on de auto-excitaci on con
l mite (SETVAR) (ver Granger & Terasvirta(1993)).
En contraste con esta posibilidad de asumir a priori el conocimiento de la funci on g(:), una hip otesis
que se toma como premisa en la macroeconom a moderna, el presente trabajo postula m as bien la ex-
istencia de desconocidos patrones no lineales en los datos. Bajo este supuesto de existencia, se plantea
utilizar modelos din amicos 
exibles (redes neuronales) cuya principal propiedad es justamente una elevada
capacidad para aproximar dichos patrones en los datos.
Para ello se elige una arquitectura de redes denominada perceptr on multi-capa (MLP).20 Su versi on
din amica (VARNN-perceptr on  o VARMLP) ser a usada para obtener una aproximaci on (global) de la
20Los perceptrones multi-capas (MLP) (ver Dorner(1996)), tambi en conocidos como Feedforward ANNs (ver Kuan &
Liu (1995)) son una de las principales arquitecturas de las redes neuronales articiales (ANN) para series temporales.
9funci on no lineal multi-valorada g(:), aquella que mejor se ajuste a los patrones no lineales en los datos.21
Ello es posible mediante la combinaci on de un n umero nito de H funciones no lineales \b asicas" estruc-
turadas en un grafo multi-capa,
g(
t 1)  0 +
PH
i=1 ihi(





donde las H unidades hi se denominan \unidades escondidas", cada una de las cuales es una funci on no
lineal multi-valorada 	i cuyos componentes son funciones acotadas.22
4.2. Co-varianzas condicionales
En segundo lugar, se describe la familia de modelos para las matrices de co-varianzas condicionales a la
que pertenece el modelo que se estimar a nalmente. Esta es la familia de modelos ARCH multi-variados,
cuyos miembros m as conocidos son los denominados VECH, BEKK y Exponencial. El modelo VECH es
el m as general,







donde, al usar el operador que apila los elementos sobre y debajo de la diagonal de la matriz, se tiene que
c es un vector de orden [K(K +1)=2]x1 y fChg,fBkg son matrices de orden [K(K +1)=2]x[K(K +1)=2].
Como mencionan Ding & Engle(2001), su generalidad va de la mano con su reducida parsimonia y
de la dicultad para imponer restricciones que aseguren una secuencia de matrices ftg positivamente
denidas (salvo que se imponga matrices fChg y fBkg diagonales).
El modelo BEKK es una versi on restringida del modelo VECH que genera una secuencia de matrices














donde C, fDhg y fEkg son matrices KxK y s olo C es triangular inferior. Engle & Kroner(1995) brindan
las condiciones por las cuales el modelo BEKK engloba todos los modelos VECH diagonales con una
secuencia de matrices ftg positivamente denidas y casi todos los modelos VECH con una secuencia
de matrices ftg positivamente denidas. Estas condiciones eliminan las representaciones redundantes
(observacionalmente equivalentes).
La posibilidad de asimetr as en las co-varianzas condicionales ha sido considerada mediante dos es-
trategias. La primera estrategia impone restricciones espec cas no necesariamente avaladas por los datos
(ver Anexo B), mientras que la segunda estrategia, propuesta por Kawakatsu(2006), consiste en una
parametrizaci on muy  util para evitar restricciones similares propuestas en la literatura, la cual es adop-
tada en el modelo propuesto en este trabajo.
La propuesta de Kawakatsu(2006) es una generalizaci on del modelo asim etrico de Nelson(1991) al caso
multi-variado que logra mantener la generalidad de la representaci on VECH mediante una innovadora
estructura param etrica que genera una secuencia de matrices ftg positivamente denidas y donde es
totalmente factible considerar asimetr as sin las sensibles simplicaciones de Ebrahim(2000). Usando la
representaci on VECH, Kawakatsu(2006) propone
















k=1 Bk(vech(log(t k))   c0)
(13)
donde log(t) es el logaritmo matricial de la matriz t, vech(log(t)) y c0  vech(C) son vectores
[K(K + 1)=2]x1, C es una matriz sim etrica KxK y las matrices C
h, C
h y Bk tienen dimensiones
[K(K + 1)=2]xK, [K(K + 1)=2]xK, y [K(K + 1)=2]x[K(K + 1)=2], de las cuales fC
h g capturan los
efectos asim etricos (leverage eects) en el proceso de (co)-varianzas condicionales.
Puede notarse que al especicar esta din amica para la matriz de co-varianzas condicionales en t erminos
de la transformaci on logar tmica matricial de la matriz de co-varianzas (sim etrica) ya no es necesario
imponer ninguna condici on porque no se requiere que log(t) sea denida positiva. Esto sucede porque
al aplicar la operaci on exponencial matricial (inversa) en ese espacio transformado, se obtiene una matriz
de co-varianzas que es sim etrica y por ende denida positiva. Esta propiedad de las transformaciones
21En contraste, una aproximaci on Taylor requiere conocer la funci on espec ca as  como elegir un punto de aproximaci on
(local).
22Shachmurove(2003) menciona que la principal ventaja de las ANN es la habilidad de analizar r apidamente patrones
complejos, con un alto grado de precisi on y sin mantener supuestos sobre la distribuci on de los datos. Entre las desventajas
se tiene la tendencia a sobre-parametrizar o a sub-parametrizar y la falta de un m etodo estructurado y est andar para elegir,
desarrollar, entrenar y evaluar una ANN.
10permite especicar cualquier din amica para esta matriz y generar siempre una secuencia de matrices
ftg positivamente denidas.
Si T es el n umero de observaciones, y
0
t  fy1t;y2t;:::;yKtg es la transpuesta del vector de K variables y
















y la funci on de log-verosimilitud resulta lQ =
PT
t=1 lt, donde lt  log(f(ytj
t 1;)). Para nes compar-
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Usando las siguientes propiedades del exponencial matricial y del logaritmo matricial:
(i) Para toda matriz cuadrada A, (eA)
 1 = e A.













La modelaci on no estructural propuesta en el presente estudio es utilizar la distribuci on multi-variada
t de Student (en vez de la gausiana) con la propuesta de la matrix exponencial de Kawakatsu(2006). De
esta manera todos los par ametros son robustos ante la presencia de observaciones at picas sin imponer
restricciones espec cas no necesariamente avaladas por los datos. Este modelo no estructural propuesto
es estimado para el caso peruano con los 65 datos trimestrales del periodo 1994T1 - 2010T1.24 Todas las
variables se expresan como variaciones porcentuales trimestrales de sus niveles promedio 4 trimestres en
millones de nuevos soles de 1994.
La estimaci on de este modelo econom etrico din amico y 
exible resulta factible dadas las restricciones
computacionales. Sin embargo, para evitar la sobre-parametrizaci on tan com un en modelos de redes
neuronales y que puede reducir su utilidad para nes de predicci on, el Anexo C describe el m etodo de
estimaci on por m axima verosimilitud penalizada que fue aplicado.
4.3. Una estructura contempor anea
Se plantea un modelo estructural para descomponer la matriz de co-varianzas del periodo nal
T del modelo VARNN-ARCH no estructural estimado. Utilizando la descomposici on AB, la matriz
(I   A) es una matriz triangular y la matriz B es una matriz diagonal de dimensi on K = 5. La in-
terpretaci on de sus coecientes debe tomar en cuenta el ordenamiento del modelo estructural y
0
t 
fDemX;DemPu;DemPr;SInv;PBIg. Los valores y/o signos esperados de los coecientes aij en la
matriz (I   A) provienen del modelo te orico de la tercera secci on.
Se postula que existen relaciones contempor aneas entre los choques en los 3 componentes de la de-
manda agregada. En particular, se espera alguna funci on compensatoria por parte de DemPu respecto a
los choques en DemPr y DemX (relaciones inversas re
ejadas en coecientes positivos inmediatamente
bajo la diagonal principal de la sub-matriz (1:3,1:3) de (I   A) (ver el Cuadro No. 3).
Asimismo, los choques en los 3 componentes afectan las decisiones de inventarios y producci on de las
rmas. Si el  unico incentivo de  estas para mantener inventarios fuera la suavizaci on de la producci on,
las relaciones contempor aneas entre el saldo de inventarios y los 3 componentes de la demanda agregada
ser an inversas y se re
ejar an en coecientes positivos en la la 4 de (I   A). Pero si existen incentivos
adicionales para mantener inventarios, estas relaciones podr an ser directas (coecientes negativos en
23Para describir el procedimiento para obtener la (log) verosimilitud, se pudo utilizar la densidad multi-variada t de
Student en vez de la gausiana.
24Se descart o la posibilidad de incluir el periodo de in
aci on elevada y su posterior estabilizaci on debido a las 
uctuaciones
considerables en los precios relativos. El m etodo de estimaci on por m axima verosimilitud penalizada elimina cualquier
potencial problema de \pocos grados de libertad" (ver Anexo C).
11Cuadro No. 3: Relaciones contempor aneas entre choques estructurales
dicha la). Mientras que la suavizaci on de la producci on la har a independiente de los choques de demanda
(los coecientes de la la 5 ser an nulos), los incentivos adicionales generar an relaciones directas entre
los choques de oferta25 y todos los dem as (coecientes negativos en esta la).26
V. Resultados
El modelo VARNN-ARCH robusto (VAR neuronal con heteroscedasticidad condicional y errores t de
Student) que se propone para obtener una descripci on estad stica apropiada de las relaciones entre las
variables tiene caracter sticas que le permiten obtener par ametros estables ante la presencia de outliers,
tanto los que aproximan las relaciones din amicas potencialmente asim etricas en los primeros momentos
condicionales de las variables, como los que aproximan las relaciones en los segundos momentos condi-
cionales de las mismas. Incluso estas  ultimas relaciones tambi en pueden ser no lineales debido al uso de
la transformaci on de Kawakatsu(2006). La propuesta es as  de comprensiva debido a que se busca una
herramienta general de observaci on que imponga una cantidad m nima de supuestos mantenidos.
Desde el punto de vista econom etrico-estad stico, cabe preguntarse sobre la relevancia de utilizar
supuestos tan generales y realizar pruebas estad sticas que veriquen la necesidad de los mismos, sea de
manera individual o conjunta. La respuesta, sin embargo, debe considerar la necesidad de anidar hip otesis
m as simples dentro del modelo propuesto, una consideraci on que ha probado ser escasa en la literatura
consultada en el contexto de la verosimilitud penalizada (ve Anexo C).
Esta secci on presenta una evaluaci on indirecta de la necesidad de estos supuestos generales, la que se
obtiene desde la perspectiva de los modelos VAR lineales no estructurales. Las pruebas estad sticas que
se describen y utilizan a continuaci on podr an dar algunos indicios sobre la necesidad de un modelo tan
general como el propuesto. Sin embargo, es conocido que el poder de las pruebas realizadas a los errores
de estos modelos m as sencillos depende sobremanera de las hip otesis alternativas que se consideran en
contextos de simulaci on asociados (t picamente poco realistas).
5.1. Pruebas de especicaci on en modelos VAR lineales
La bater a de pruebas realizadas para probar las hip otesis mantenidas de los modelos lineales no
estructurales est a compuesta por la prueba omnibus para la normalidad multivariada, propuesta por
Doornik & Hansen (1994), la prueba para la dependencia serial en los errores estimados y la prueba para
los efectos ARCH en los errores estimados, estas  ultimas propuestas por Dufour et al (2010).
Como los estad sticos de asimetr a y curtosis en la prueba de Jarque & Bera (1981) no son independi-
entes estad sticamente y la distribuci on del estad stico de curtosis se aproxima a su distribuci on asint otica
(la Normal) muy lentamente, es necesario disponer de muestras muy grandes para poder conar en los
resultados de esta prueba. Doornik & Hansen (1994) realizan transformaciones de los estad sticos de
asimetr a y curtosis (ya propuestos en la literatura estad stica) que brindan estad sticos m as cercanos a
la distribuci on normal.
Por su parte, Dufour et al (2010) construyen pruebas basadas en simulaciones Monte Carlo para la
dependencia serial en los errores estimados (o los cuadrados de los mismos), que mediante una transfor-
maci on logran la invariancia de dichos estad sticos respecto de los coecientes estimados de las relaciones
25Como se mencion o en la secci on III, los choques en la producci on engloban choques en los costos marginales (p. ej.,
en los precios relativos de los factores de producci on) y en los choques tecnol ogicos (inversiones que mejoren el acervo de
capital), pero tambi en incluyen choques en el proceso productivo (p.ej., debido a problemas en el suministro de energ a,
insumos o agua en el caso de los productos agr colas).
26M as adelante se dene la variaci on de la demanda global sin inventarios (DGlob) como un promedio ponderado de los
primeros tres componentes del vector de variables end ogenas.
12sistem aticas entre las variables en un modelo lineal multi-ecuacional.27 Esta es una mejora importante
respecto a las pruebas disponibles, entre las que destaca la prueba portmanteau de Hosking(1970), debido
a que las pruebas Monte Carlo gozan de las mismas propiedades de las pruebas bootstrap con un costo
computacional  nmo.28
Estas pruebas se aplicaron a los errores estimados del modelo lineal VAR con errores gausianos
obtenidos mediante MCO y m axima verosimilitud, as  como a los errores estimados del mismo modelo
con errores distribuidos t de Student mediante cuasi-m axima verosimilitud. Los resultados de las pruebas
se presentan en t erminos de valores de probabilidad (Pvalues).
Seg un el Cuadro No. 4, las hip otesis de normalidad conjunta y de curtosis esf erica fueron rechazadas
en todos los casos, lo que puede justicar la estimaci on de modelos VAR lineales con errores distribuidos
t de Student. Sin embargo, todas las hip otesis de simetr a esf erica no pudieron ser rechazadas por la
evidencia en los datos.
Cuadro No. 4: Esfericidad de los errores estimados
El Cuadro No. 5 presenta las pruebas de inexistencia de dependencia serial, en su versi on Monte Carlo
con errores gausianos (Pg) y con errores t de Student (Pa), tal como se las denota en Dufour et al (2010)
pero con un n umero de simulaciones NS=9999 (para elevar el poder de las mismas en sus simulaciones;
ver Dufour et al(1998)). La inexistencia de dependencia serial en los errores no logra ser rechazada por la
evidencia en los datos en todos los casos, por lo que estos modelos VAR lineales pueden aparecer como
bien especicados si se asume que no hay problemas de variables omitidas.
Cuadro No. 5: No-autocorrelaci on de los errores estimados
El Cuadro No. 6 muestra las pruebas Pg y Pa para la inexistencia de efectos ARCH (NS=9999).
En su mayor a, los valores de probabilidad Monte Carlo de todas las pruebas exceptuando la de Engle
son mayores que los niveles de conanza usuales, por lo que no se logra rechazar su inexistencia. Por
lo tanto, no se puede justicar la estimaci on de modelos VAR lineales con errores heterosced asticos
condicionalmente, dado que se dispone de estos modelos VAR lineales aparentemente bien especicados
(si se asume que no hay problemas de variables omitidas).
27Esta invariancia se aplica cuando la hip otesis mantenida para los errores del modelo es que provienen de una distribuci on
normal. Cuando provienen de una distribuci on t de Student no se aplica, por lo que se requiere de simulaciones Monte Carlo
para un conjunto amplio de valores discretos para el par ametro de grados de libertad ([2 30] en el presente estudio).
Es importante notar que la invariancia tampoco se mantiene respecto al ordenamiento de las variables en el modelo no
estructural (ver Cuadro No. 4).
28Dufour et al (2010) describen la prueba de Ling-Li de manera incompleta y la excluyen tanto en su ejercicio de simulaci on
como en su aplicaci on pr actica (muy probablemente debido a problemas de espacio). Duchesne & Lalancette(2003) describen
la prueba (pg. 279) y proponen una generalizaci on que incluye el uso de un kernel. En el presente estudio se incluye la
prueba de Ling-Li con el par ametro M=12 (el n umero de rezagos en los modelos estimados).
13Cuadro No. 6: No-efectos ARCH en los errores estimados
Sin dem erito para estas pruebas de especicaci on tentativas, se presenta los resultados asociados a la
herramienta general de observaci on propuesta, que impone una cantidad m nima de supuestos mantenidos
(con el costo adicional asociado a su estimaci on). Un producto adicional importante de esta herramienta
es la disponibilidad de estimados de las co-varianzas condicionales. En particular, la evoluci on de las
varianzas condicionales indica los periodos de mayor incertidumbre para cada variable incluida en el
modelo.
5.2. Modelo VARNN-ARCH no estructural (estimados preliminares)
El Gr aco No. 3 presenta las varianzas condicionales de la variaci on trimestral de los niveles prome-
dio de los 3 componentes de la demanda agregada, los inventarios y la producci on, tanto en unidades
estandarizadas como en variaciones porcentuales (cuadradas).29 Con las primeras unidades (recuadro su-
perior) se muestra los aumentos y disminuciones en estos estad sticos a lo largo de la muestra y con las
segundas (recuadro inferior), sus magnitudes relativas.
Gr aco No. 3: Varianzas condicionales
En este caso ambos gr acos muestran que las variancias condicionales de DemPr y del PBI son
cambiantes en el tiempo, mientras que las dem as resultan, debido a la escala de las mencionadas, como
pseudo-constantes. En el primer recuadro se aprecia que las variancias condicionales de DemPr y del
PBI suelen elevarse contempor aneamente, destacando los saltos en la incertidumbre m as recientes.
En el segundo recuadro se aprecia que la secuencia de las variancias condicionales de PBI suele
ser menor que la secuencia correspondiente a la DemPr. Existe entonces un grado de estabilizaci on de
la producci on respecto a DemPr que es atribuible a la administraci on de los inventarios, y que es m as
notorio en la eventualidad de saltos en la incertidumbre de DemPr. Respecto a las variancias condicionales
29Con los rezagos en las medias condicionales y los rezagos en las co-varianzas condicionales, la muestra efectiva para las
covarianzas condicionales estimadas es de 41 observaciones (2000T1 - 2010T1).
14pseudo-constantes en el tiempo, la de la DemPu es mayor que la de SInv, y  esta a su vez es mayor que la
de DemX. Como estas 3 varianzas pseudo-constantes suelen ser mayores que las varianzas que cambian
en el tiempo (DemPr y PBI), se concluye que el grado de estabilizaci on de la producci on existente se
reere a los 3 componentes de la demanda agregada.
En el Gr aco No. 4 vericaremos qu e sucede con la secuencia de la varianza condicional de la demanda
global sin inversi on en inventarios (DGlob), que se ha a~ nadido a los gr acos anteriores. Esta secuencia
fue calculada a partir de la sub-matriz de co-varianzas condicionales correspondientes a las variaciones
de sus tres componentes (DemPr, DemPu y DemX), incluidas en el modelo estimado.
Gr aco No. 4: Varianzas condicionales
Este c alculo de la varianza condicional de DGlob conrma la posibilidad que motiv o el presente
trabajo: que resulta menor que la varianza condicional del PBI (excepto en un trimestre posterior al
periodo reciente de m axima incertidumbre) y con una magnitud relativa alrededor de 1 a 4 (durante el
periodo de menor incertidumbre). Aunque este resultado contrasta con los resultados tentativos con las
varianzas no condicionales (ver Cuadro No. 2), s olo es v alido para la demanda global debido al efecto de
las co-varianzas condicionales entre sus 3 componentes. Recu erdese que el grado de estabilizaci on de la
producci on existente se reere a cada uno de los 3 componentes de la DGlob.
La presente sub-secci on muestra que el manejo agregado de inventarios resulta en la estabilizaci on
de la producci on por medio de mecanismos que se re
ejan no s olo en las medias condicionales (ver sub-
secci on siguiente) sino tambi en en las covarianzas condicionales de las variaciones de los 3 componentes
de DGlob (DemPr, DemPu y DemX). La evoluci on de todas las 15 entradas diferentes de la matriz de
co-varianzas condicionales (estandarizadas) se presenta en el Anexo D.
De todas estas entradas, destaca las secuencias de las varianzas pseudo-constantes (SInv, DemPu
y DemX), las que evidentemente tienen un rango de variaci on tan reducido que los amplios rangos de
las otras dos variables30 las hacen parecer constantes en el tiempo (ver Gr acos No. 3 y 4). Por otro
lado, dos de las tres co-varianzas que intervienen en el c alculo de la varianza de DGlob son negativas,
(DemPr,DemX) y (DemPu,DemX), lo que contribuye a que la secuencia de la varianza de DGlob
resulte la m as cercana a la abscisa (ver Gr aco No. 4).
Finalmente, los resultados en otras 3 entradas se~ nalan la importancia de separar los componentes de
la demanda agregada DGlob y adelantan relaciones que tambi en podr an re
ejarse en las medias condi-
cionales (ver siguientes sub-secci on). Las covarianzas (SInv,DemPu) y (SInv,DemX) son negativas,
re
ejando las relaciones inversas esperadas cuando no hay incentivos para mantener inventarios m as que
para suavizar la producci on. La covarianza (DemPr,SInv) es la  unica positiva, re
ejando las relaciones
directas esperadas cuando hay otros incentivos adicionales.
30Estos dos amplios rangos de variaci on pueden re
ejar la necesidad de separar los quanta de los precios relativos inherentes
a las unidades originarias (nuevos soles de 1994) para incluirlas en un modelos de mucho mayor dimensi on (y dicultad
para estimar). En todo caso, todos los momentos condicionales del modelo estimado lo son respecto a las pocas variables
incluidas.
15Sin embargo, la comparaci on de la proyecci on versus la ejecuci on de los componentes de la deman-
da agregada para el periodo 2010T2 - 2010T3 (fuera de la muestra) no fue alentadora, lo que re
eja
la existencia de problemas de especicaci on en el modelo, espec camente, un problema de variables
omitidas.
5.3. Modelo VARNN-ARCH estructural: estructura contempor anea
El Cuadro No. 7 presenta los coecientes estimados para las matrices de la descomposici on AB de la
matriz de co-varianzas condicional estimada del periodo T de la muestra (2010T1) en el modelo VARNN-
ARCH no estructural. N otese que los elementos debajo de la diagonal en (I   A) tienen el signo inverso
al de los correspondientes elementos de A, mientras que los elementos diferentes de cero de la matriz B
(su diagonal) se presentan como un vector columna.
Cuadro No. 7: Relaciones contempor aneas estimadas
Se encuentra que todos los par ametros en la matriz (I   A) son estad sticamente iguales a cero, con
la excepci on del par ametro que mide el impacto positivo del choque estructural de DemPr sobre el PBI
(-1.207 en el cuadro). Los datos indican que no hay una funci on compensatoria contempor anea de DemPu
respecto a los choques en DemPr y DemX.
Aunque las relaciones contempor aneas entre el saldo de inventarios y los componentes de la demanda
agregada resultan inversas (coecientes positivos) para DemX y DemPu y directas (coeciente negativo)
para DemPr, los 3 coecientes son estad sticamente iguales a cero. Por lo tanto, la suavizaci on de la
producci on no es el  unico incentivo para mantener inventarios, pudiendo existir incentivos adicionales para
mantenerlos. En efecto, el  unico par ametro estad sticamente diferente de cero en la matriz contempor anea
es consistente con la presencia de incentivos adicionales al suavizamiento de la producci on, que seg un
este estimado generan relaciones directas entre los choques del PBI (choques de oferta en este contexto)
y el choque en DemPr.
Las funciones de respuesta de cualquier variable i ante un cambio porcentual de 1 por ciento en
cualquiera de las variables j (funciones impulso-respuesta) se denotan como FIR[j ! i]. Las FIR's
fueron calculadas como la diferencia entre dos proyecciones que no parten de un estado estacionario: la
proyecci on con el choque estructural en el periodo T, el  ultimo periodo de la muestra, y la proyecci on
sin este choque (ver Koop et al (1996)). Las FIR's no presentan asimetr as en el signo o magnitud de los
choques, aunque la escala de los impactos contempor aneos (respuestas en el periodo T) domina la escala
del resto de la secuencia (respuestas en los periodos T+h, h 6= 0). Por este motivo las FIR's se presentan en
matrices de 2x2 sub-gr acos: las FIR's de la primera la incluyen los impactos contempor aneos, mientras
que las de la segunda la, los excluyen.31
5.4. Respuestas a impulsos en DemPr
El Gr aco No. 5 presenta las FIR's de SInv y PBI estimadas para un choque de 1 por ciento en
DemPr. Un choque estructural positivo en DemPr genera que el choque estructural del PBI aumente
en el impacto, caiga poco despu es para luego caer sucesivamente aunque tendiendo a cero, mientras que
el choque estructural del SInv aumenta en el impacto, contin ua aumentando muy ligeramente para luego
caer 10 trimestres m as adelante.
Dadas las magnitudes relativas, un aumento en este tipo de choque de demanda es absorbido inicial-
mente por un fuerte aumento en el ritmo de producci on y un aumento ligero en el crecimiento del acervo
31Los gr acos de la primera la tambi en incluyen el valor del coeciente correspondiente al impacto contempor aneo
estimado en la matriz A (Cuadro No. 7), valor que t picamente es mayor (en valor absoluto) al del impacto contempor aneo
en la FIR del sub-gr aco correspondiente debido a la manera en que  esta fue calculada.
16Gr aco No. 5: Respuestas a impulsos de demanda privada
de inventarios (al que le sigue una ca da tard a pero menor, 10 trimestres adelante)). Este resultado puede
ser consistente con una gesti on de los inventarios que toma en cuenta los rezagos en el ajuste del proceso
productivo agregado as  como las variaciones inducidas en los precios que sean las m as apropiadas para la
maximizaci on de los benecios privados, en particular cuando los precios corrientes son elevados respecto
al costo marginal de producci on de los bienes almacenados (no necesariamente bienes nales).
5.5. Respuestas a impulsos en DemPu
El Gr aco No. 6 presenta las FIR's de SInv y PBI estimadas para un choque de 1 por ciento en
DemPu. Ante un choque estructural positivo en DemPu, el choque estructural SInv cae en el impacto
y luego se mantienen sin reacci on hasta que aumenta 10 trimestres m as adelante. Por el contrario, el
choque estructural del PBI aumenta en el impacto y posteriormente aumenta muy ligeramente para caer
con poca intensidad y luego mantener una serie de ca das y rebotes peque~ nos con la l nea del cero como
techo.
Gr aco No. 6: Respuestas a impulsos de demanda p ublica
Dadas las magnitudes relativas, un aumento en este tipo de choque de demanda es absorbido por una
17fuerte ca da en en el crecimiento del acervo de inventarios as  como por un peque~ no aumento en el ritmo
de producci on. El proceso de licitaciones asociadas al gasto del gobierno, muy diferente al proceso de
gasto privado en agregado, puede explicar el diferente comportamiento de la gesti on de los inventarios
ante un choque estructural en DemPu, que es m as acorde con la intuici on pero inverso al estimado ante
un choque estructural en DemPr (del mismo signo).
5.6. Respuestas a impulsos en DemX
El Gr aco No. 7 presenta las FIR's de SInv y PBI estimadas para un choque de 1 por ciento en
DemX. Ante un choque estructural positivo en DemX, el choque estructural del SInv cae en el impacto
y luego se mantiene sin reacci on hasta que aumenta 10 trimestres m as adelante. Por su parte, el choque
estructural del PBI disminuye en el impacto y posteriormente mantiene una serie de aumentos peque~ nos
(interrumpidos por ligeras ca das en los trimestres 7,8 y 9) que tienden a cero.
Gr aco No. 7: Respuestas a impulsos de demanda externa
Dadas las magnitudes relativas, un aumento en el choque de demanda DemX es absorbido por una
ca da en el crecimiento del acervo de inventarios y una ca da menor en el ritmo de producci on. En lo que
se reere al crecimiento del acervo de inventarios, la respuesta es cualitativamente similar a la respuesta
ante un choque estructural positivo en DemPu, por lo que no se descarta que la manera de contratar las
ventas al exterior de bienes y servicios tenga efectos similares a los que surgen de la manera de contratar
las ventas al gobierno nacional, sobre la gesti on de inventarios agregada. En ambos casos, las respuestas
en el ritmo de producci on no resultan ser el canal de ajuste principal, aunque la disminuci on en el ritmo
de producci on que ocurre ante el choque en DemX podr a entenderse mejor en el caso de la producci on
minera (por ejemplo, cuando los precios externos son elevados).
5.7. Observaciones
En general, se puede apreciar que los patrones de las FIR's (en particular las del SInv) no son
de transici on suave (como en modelos VAR lineales). Por ejemplo, las del SInv se re
ejan tanto en el
impacto como 10 trimestres luego del choque en alg un componente de la demanda (aunque con diferentes
signos), lo que puede explicarse por las diferentes formas de contratar/demandar bienes y servicios.32 Es
importante notar que la falta de transici on suave en las FIR's tambi en se suele obtener cuando se imponen
restricciones de exclusi on (parsimonia) en los par ametros de un modelo VAR lineal (ver Lutkepohl(2005)).
En el caso de modelos VAR no lineales aqu  utilizados, esta falta de transici on suave puede obtenerse en
el proceso de optimizaci on de la (log) verosimilitud penalizada (ver Anexo C).
32Otra interpretaci on es que los mecanismos asociados a la gesti on de los inventarios agregados no se re
ejan tanto en
la media condicional (que sirve para cuanticarlas) sino m as bien en los segundos momentos condicionales. En t erminos
estructurales, una gesti on de los inventarios m as comprensiva incluye factores de riesgo asociados a p erdidas y ganancias.
En t erminos econom etricos, es posible que la maximizaci on de la log-verosimilitud penalizada re
eje la dominancia de las
variaciones en la matriz de covarianzas condicional por sobre los errores cuadr aticos del vector de medias condicionales.
18Finalmente, la ausencia de asimetr as en las respuestas ante choques de diferente signo o magnitud
puede ser un resultado preliminar pero robusto. La optimizaci on de la (log) verosimilitud penalizada de
un modelo de redes neuronales (ver Anexo C) equivale a un proceso de aprendizaje, y  este puede resultar
extenso. Por las restricciones de tiempo de computadora, la optimizaci on debi o truncarse sin que la red
haya logrado aprender las magnitudes relativas de las asimetr as. Sin embargo, es importante notar que
la distribuci on t de Student multi-variada descarta asimetr as espurias en las medias condicionales, por lo
que podr a armarse que la red neuronal no ha detectado a un aquellas asimetr as existentes en los datos
porque no son evidentes.
VI. Conclusiones y perspectivas
El presente trabajo aproxima econom etricamente los potencialmente importantes efectos no lineales
(asimetr as) que el manejo de inventarios ejerce sobre la din amica de la producci on considerando que su
volatilidad var a en el tiempo. Para ello se descompone la demanda agregada en 3 componentes (interna
p ublica, interna privada y externa).
Los resultados m as relevantes se presentan en t erminos de las co-varianzas condicionales. Las co-
varianzas (SInv,DemPu) y (SInv,DemX) son negativas, re
ejando las relaciones inversas esperadas
cuando no hay incentivos para mantener inventarios m as que para suavizar la producci on. La covarianza
(SInv,DemPr) es la  unica positiva, re
ejando las relaciones directas esperadas cuando hay otros incen-
tivos adicionales. En t erminos de las relaciones contempor aneas, el  unico par ametro estad sticamente
diferente de cero es consistente con la presencia de incentivos adicionales al suavizamiento de la produc-
ci on. Este par ametro indica que un choque positivo en DemPr ser a absorbido principalmente por un
aumento m as que proporcional en el choque del ritmo de producci on, por lo que existe un impacto ampli-
cador (\des-moderador") de los choques de demanda sobre la evoluci on de la producci on que se explica
por el ciclo agregado de los inventarios. De hecho parte de este mayor ritmo de producci on servir a para
un crecimiento mayor en la acumulaci on de inventarios, los que muy probablemente permiten maximizar
ganancias cuando los precios corrientes son elevados respecto al costo marginal de producci on de los
bienes almacenados.
Asimismo, otro incentivo adicional por mantener inventarios surge de la necesidad de disponer de
un activo no nanciero que permita compensar el endeudamiento de corto plazo incurrido para cubrir la
producci on con demanda creciente en la eventualidad de que esta mayor demanda se revierta. Justamente,
dada la simetr a hallada en las FIR's, un choque negativo en DemPr ser a compensado principalmente
por un menor ritmo de producci on, as  como por disminuciones en el crecimiento del acervo de inventarios
(aunque de un orden de magnitud menor). Este resultado puede ser consistente con una gesti on de los
inventarios que toma en cuenta los rezagos en el ajuste del proceso productivo agregado as  como las
variaciones inducidas en los precios que sean las m as apropiadas para la maximizaci on de los benecios
privados, en particular cuando los precios corrientes son elevados respecto al costo marginal de producci on
de los bienes almacenados (no necesariamente bienes nales). En este sentido, el impacto amplicador
(\des-moderador") se podr a explicar por el ciclo agregado de los inventarios de materias primas y/o
bienes el proceso (aunque no disponemos de los datos para corroborar esta hip otesis m as espec ca.
El modelo estimado captura parcialmente los episodios alrededor de los puntos de quiebre del PBI
en los que la inversi on en inventarios amplica la respuesta del PBI ante choques en la demanda de
elevada magnitud. El presente trabajo proporciona entonces evidencia indirecta a favor de la hip otesis
de que las crisis internacionales recientes explican gran parte de las recientes 
uctuaciones en el ciclo de
los inventarios (en particular de exportables primarios) y por ende en la actividad de una econom a cada
vez m as globalizada como la peruana (ver Alessandria et al (2010)). Ello explicar a tentativamente la
\des-moderaci on" que se describi o en la secci on I, en particular en la incidencia promedio del crecimiento
en la inversi on en inventarios en el crecimiento del PBI real durante 4 recesiones recientemente observadas
en el Per u (antes de la generada como consecuencia de la crisis en EE.UU. en 2007-2008; ver Cuadro No.
1).
Finalmente, en trabajos posteriores se debe buscar elevar la precisi on de las proyecciones del modelo
VARNN-ARCH no estructural, especialmente en t erminos de los componentes de la demanda agregada.
Sin embargo, ello puede resultar m as costoso en tiempo de computadora debido a la evidente necesidad
de incluir otras variables potencialmente importantes (algunas de las cuales no se dispone, como la
desagregaci on de la inversi on en inventarios en materias primas, bienes en proceso y bienes nales).
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21ANEXO A: Saldo agregado de inventarios seg un el m etodo de inventarios perpetuos
En la experiencia peruana, los movimientos en la inversi on en inventarios han contribuido (ampli-
cado) las fases recesivas desde inicios de los 90s. Con la crisis nanciera en EE.UU. (2007-2008), esta
amplicaci on es m as notoria, revel andose un fen omeno de \des-moderaci on" en contraste con el fen omeno
de \la gran moderaci on" observado en los ciclos de los negocios de la econom a americana (ver discusi on
en p aginas 2 y 3). En todo caso, la elevada volatilidad de las tasas de crecimiento de la inversi on en
inventarios en el Per u (ver Cuadro No. 2 en el texto principal) se~ nala la necesidad de utilizar una serie
calibrada del saldo agregado de inventarios en vez de la serie de variaci on de inventarios.
El presente anexo hace expl cito los supuestos utilizados para calibrar una serie del saldo agregado de
inventarios.  Esta se obtiene a partir de los datos de la variaci on de inventarios mediante dos supuestos
cuantitativos: (1) el saldo inicial de inventarios y (2) la tasa de depreciaci on. El Gr aco No. A1 presenta
un conjunto de secuencias alternativas con saldos iniciales entre 2000 y 13500 millones de soles de 1994
para el I trimestre de 1990, as  como tasas de depreciaci on trimestral entre 0.0 y 3.6 por ciento (una tasa
de 2.4 por ciento corresponde a la del capital f sico que se deprecia en 10 a~ nos).
Gr aco No. A1
Todas estas secuencias del saldo de inventarios indican que, antes de que la crisis internacional del 2008
afecte la mayor a de econom as de la regi on (2008T3), en el Per u se hab a estado registrando una fuerte
acumulaci on de inventarios que alcanz o su m aximo en el 2008T4, poco despu es de que se percibieran sus
efectos iniciales sobre variables nancieras como el tipo de cambio y las tasas de inter es (agosto 2008).
En t erminos del saldo de inventarios, el impacto de la crisis es evidente desde inicios del 2009 bajo la
forma de una des-acumulaci on sin precedentes en la muestra disponible (1990T4 - 2010T1).
Todas las des-acumulaciones asociadas a las crisis nancieras de 1995, 1998-99 y 2001 aparecen como
de reducida magnitud y por lo general afectan la evoluci on del saldo de inventarios de manera acumulativa,
por ejemplo, cuando se supone una tasa de depreciaci on mayor a la del capital f sico (por ejemplo, con
una tasa trimestral de 3.6 por ciento) y 2000  o 4500 millones de saldo inicial. Si se desea reducir la
preponderancia de la fuerte acumulaci on y posterior des-acumulaci on de inventarios asociada a la crisis
internacional del 2008 en la muestra, el saldo inicial podr a elevarse ligeramente por sobre los 5000
millones, lo que ser a compatible cualitativamente con los niveles elevados de inventarios que se esperar a
registrar a inicios de los 90s.33 En el presente trabajo se hace expl cita la condicionalidad de todos los
resultados respecto a estos dos supuestos cuantitativos: (1) el saldo inicial de inventarios, y (2) la tasa de
depreciaci on.34
33Fujino(1960) hace referencia a los elevados niveles del saldo de inventarios de bienes nales como porcentaje de la
demanda en algunas industrias japonesas en 1950  o 1951 por la especulaci on generada en el contexto de la guerra de Korea
(junio 1950 - julio 1951). Jap on apoy o militar, log stica y hospitalariamente a las fuerzas aliadas lideradas por EE.UU.
34Los resultados preliminares presentados en el presente trabajo utilizan una secuencia calibrada del saldo de inventarios
que supone un saldo inicial de 2000 millones de soles de 1994 y una tasa de depreciaci on nula (inventarios perpetuos).
22ANEXO B: Asimetr as en las co-varianzas condicionales vs. parsimonia impuesta
La posibilidad de asimetr as en las co-varianzas condicionales puede considerarse por medio de dos es-
trategias. Mientras que la primera impone restricciones espec cas, la segunda propone una parametrizaci on
muy  util para evitar el uso de dichas restricciones espec cas y otras similares propuestas en la literatura.
El objetivo del presente anexo es describir la primera estrategia como ejemplo del problema de imponer
restricciones espec cas no necesariamente avaladas por los datos.
La estrategia fue propuesta por Ebrahim(2000). Partiendo de la representaci on BEKK, Ebrahim(2000)































donde todas las matrices KxK del lado derecho son matrices de par ametros, C es triangular superior,
mientras que D,E,G,S,P,T y Q son diagonales. La matriz C captura el efecto sobre los componentes
diferentes en t de un intercepto com un (para considerar dummies estacionales basta denir matrices
triangulares superiores s olo para determinados t's). La matriz D captura los impactos sobre las varianzas
en t de las innovaciones pasadas (al cuadrado) mientras que la matriz E, los impactos de las varianzas
del periodo anterior.
Consideremos las extensiones hechas por Ebrahim (2000) a la representaci on BEKK para K = 3. La
primera extensi on captura los impactos asim etricos de las innovaciones pasadas mediante la matriz G y









que tiene entradas diferentes de cero cuando las innovaciones son negativas. La segunda extensi on captura
los efectos sobre la varianza de un mercado de innovaciones pasadas en otros mercados (efectos conexos
















Finalmente, la tercera extensi on captura la asimetr a de los efectos conexos sobre las varianzas medi-
















Sin embargo, las extensiones propuestas en Ebrahim(2000) tienen el costo de reducir la generalidad
del modelo BEKK. Por un lado, las varianzas condicionales no dependen de los productos cruzados de
innovaciones pasadas (D es diagonal), de las co-varianzas condicionales pasadas en otros mercados (E
es diagonal) ni de las varianzas condicionales pasadas en otros mercados (cuya inclusi on requiere de
m as matrices de coecientes y de denir vectores con s olo algunos elementos de la diagonal de t). Por
otro lado, las co-varianzas condicionales no dependen de las innovaciones pasadas al cuadrado ni de las
varianzas condicionales pasadas en otros mercados.
23ANEXO C: Estimaci on v a m axima verosimilitud penalizada
La estimaci on de modelos de series de tiempo m ultiples t picamente encuentra insalvable el problema
de sobre-parametrizaci on. Las estrategias usuales para lidiar con este problema han sido los algoritmos
de eliminaci on v a una secuencia de pruebas de hip otesis (\stepwise") y v a una secuencia de criterios de
informaci on, logrando as  modelos parsimoniosos.
A partir de aplicaciones estad sticas a problemas de regresi on penalizada en qu mica y biolog a (estruc-
turas de mol eculas y genotipos) ha (re)surgido la literatura de regularizaci on (shrinkage) de par ametros,
que considera una funci on de penalizaci on sobre  estos, la cual se adiciona a la funci on que t picamente
se optimiza en la estimaci on de los par ametros (GLS, GMM  o MV).35
En el caso de la estimaci on MV, la funci on de p erdida que se minimiza es el negativo de la log-
verosimilitud, que denotamos como L(), donde  es el vector de par ametros. En un sistema con m ulti-
ples variables, este vector  puede descomponerse en dos bloques: los interceptos  y todos los dem as
par ametros , para denir la funci on de p erdida penalizada como
g() = L() + P() (C1)
donde P() es una de las tres funciones de penalizaci on disponibles en la literatura (ver McCann &
Welsch(2006) y Ulbricht & Tutz(2007)), que dependen de par ametros de sintonizaci on i (positivos),





















La raz on m as directa para optimizar esta nueva funci on de p erdida es claramente la de estimar los
par ametros y al mismo tiempo seleccionar la especicaci on (Fan & Li (1999)). Esta selecci on de modelos
es aparentemente m as directa que la alternativa de realizar una secuencia de pruebas de hip otesis. Sin
embargo, la motivaci on principal es reducir el error cuadr atico medio (ECM) muestral. Un conocido
resultado de la econometr a es que el estimador de MV sobre-estima la longitud del verdadero vector
de par ametros cuando los regresores no son ortogonales entre s , induciendo un sesgo importante en el
estimador MV. La minimizaci on de este sesgo dio lugar a la familia de estimadores ridge (ver Fomby et
al (1984), pgs. 300-302 y referencias), espec camente un estimador MV con restricciones o penalidades.
Sin embargo, de manera similar a la familia de estimadores ridge (ver nota 35), es necesario determinar
los par ametros de sintonizaci on  > 0 mediante un conjunto de estimaciones para diferentes valores de
.36
C.1. Sintonizaci on de los par ametros  en modelos VARNN-ARCH
Denamos el estimador que utilizaremos como
^ ()  argminfg()g (C2)
Los par ametros de sintonizaci on  b asicamente son multiplicadores de Lagrange y suelen determinarse
de modo tal que el error cuadr atico medio (ECM) asint otico del estimador ^ ( 6= 0) sea menor que la
varianza asint otica del estimador de MV, ^ ( = 0) . Esta determinaci on es directa en un problema sencillo
como una regresi on lineal, pero en general requiere, para el caso de la red el astica, de un algoritmo de
b usqueda en una malla en R2
++ con simulaci on en cada punto de la misma, un procedimiento demasiado
costoso computacionalmente para un modelo VARNN-ARCH.
La alternativa es denir su optimizaci on como un \aprendiz d ebil", e.d., (1;2) con valores elevados
para forzar cambios peque~ nos en cada iteraci on de la maximizaci on veros mil y obtener as  estimados
35El t pico estimador OLS minimiza SSE  (y   x~ )
0
(y x~ ). Para evitar un potencial problema de multi-co-linearidad,




, que minimiza SSER  SSE + ~ 
0
Q~ , donde Q debe ser una matriz denida
positiva arbitraria y  > 0 para que el estimador OLS se \regularice" (ver Firinguetti & Rubio (2000) para referencias y una
generalizaci on). Regresando a nuestro contexto, un estimador parsimonioso pertenece a esta misma familia de estimadores
porque con Q = I se obtiene la versi on penalizada de SSE.
36La complejidad del problema de optimizaci on que resulta, para cada valor jo de , es considerablemente mayor, por
lo que enfrentarlo varias veces para llenar una parrilla y seleccionar as  los par ametros de sintonizaci on (y los par ametros
 asociados) resulta excepcionalmente costoso computacionalmente. Para el caso sencillo de una regresi on lasso, se ha
propuesto un conjunto de algoritmos (ver Wu & Lange(2008).
24m as estables (Ulbricht & Tutz(2007)).37 La ventaja de esta penalizaci on de la verosimilitud es que el
entrenamiento y el podado de la red neuronal se realizan en paralelo, por lo que la red neuronal puede
adaptarse para minimizar los errores asociados al podado (ver Reed(1993)). Esta alternativa fue la primera
en ser utilizada para el modelo VARNN-ARCH, sin que se lograra converger luego de un n umero elevado
de iteraciones.
Luego de forzar cambios demasiado peque~ nos con valores elevados para (1;2), se utiliz o valores ad




donde nparam es el n umero total de par ametros  en el modelo. Esta estrategia no logr o converger para un
n umero incluso mayor de iteraciones (3 millones). Los resultados reportados en esta versi on del documento
utilizan los par ametros no estructurales del VARNN-ARCH estimados usando esta estrategia.
C.2. Alternativa a un par ametro de sintonizaci on  unico
Finalmente, los resultados obtenidos con la maximizaci on truncada (al alcanzar el n umero m aximo de
iteraciones y sin converger) de la funci on de verosimilitud penalizada por una penalidad lasso usando el
valor de la ecuaci on anterior para el  unico par ametro de sintonizaci on han permitido estimar la estructura
contempor anea propuesta y realizar pruebas tentativas sobre ella (las que requieren haber alcanzado
convergencia, debemos decir), lo que se ha re
ejado en la poca precisi on de las proyecciones generadas.
Aunque la convergencia no se ha producido luego de un n umero prohibitivo de iteraciones, en esta sub-
secci on se presenta una estrategia alternativa de sintonizaci on propuesta por Wang et al (2007).
Wang et al (2007) propone desechar la penalidad lasso con un  unico par ametro de sintonizaci on debido
al potencialmente importante sesgo que genera y utilizar m ultiples par ametros de sintonizaci on, de hecho,




La mayor complejidad param etrica en la funci on de penalizaci on propuesta de Wang et al (2007) es
enfrentada mediante una provechosa estrategia para estimar todos los par ametros de sintonizaci on en una
primera etapa de optimizaci on de la verosimilitud sin penalizar, para luego usar dichos estimados en una
segunda etapa de optimizaci on de la verosimilitud penalizada. Otra ventaja de esta estrategia es la de
solucionar el problema de la falta de propiedades asint oticas requeridas para realizar pruebas estad sticas
cuando s olo hay un par ametro de sintonizaci on.
37De hecho, en los problemas no lineales de clasicaci on que son t picas aplicaciones de las redes neuronales, la optimizaci on
de la funci on objetivo L() se estabiliza cerca de un conjunto de valores que se considera deseable deniendo estas penalidades
de regularizaci on y jando los par ametros (1;2) mediante otros criterios. Ver Jaakkola(2006).
25ANEXO D: Evoluci on de las co-varianzas condicionales (estandarizadas)
2627